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유사도와 난이도를 이용한 학습 콘텐츠 추천 방법
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요 약

이러닝 시스템에서 학습자에게 적합한 콘텐츠 선택을 돕기 위한 콘텐츠 추천 시스템은 필수적이다. 학습자의 선

호도를 통한 콘텐츠 추천은 협업 필터링 추천 방법과 내용 기반 추천 방법이 가장 많이 사용되고 있다. 그러나 기존

추천 방법들은 학습자의 학습수준을 고려하지 않고 다른 사용자의 선호도를 기반으로 학습 콘텐츠를 추천한다. 따

라서 상대적으로 콘텐츠를 학습한 학습자가 적은 경우 추천의 효율성이 떨어지고, 새로운 아이템이 추가될 경우 추

천이 쉽지 않은 단점이 있다. 이 문제를 해결하기 위해 우리는 학습 콘텐츠의 유사도와 난이도에 기반한 콘텐츠 추

천 방법을 제안한다. 학습 콘텐츠의 두 특성을 반영한 추천함수에 의해 선행학습 성취도가 낮은 학습자에게는 난이

도가 낮고 유사도가 높은 콘텐츠를 추천하고, 성취도가 높은 학습자에게는 난이도가 높고 유사도가 낮은 콘텐츠를

추천한다. 이와 같이 다른 학습자의 선호도와는 무관하게 학습자의 성취도에 따라 가장 적합한 콘텐츠를 추천할 수

있다.

▸Keyword :학습 콘텐츠, 추천 시스템, 유사도, 난이도

Abstract

It is required that an e-learning system has a content recommendation component which helps

a learner choose an item. In order to predict items concerning learner's interest, collaborative

filtering and content-based filtering methods have been most widely used. The methods recommend

items for a learner based on other learner's interests without considering the knowledge level of

the learner. So, the effectiveness of the recommendation can be reduced when the number of

overall users are relatively small. Also, it is not easy to recommend a newly added item. In order

to address the problem, we propose a content recommendation method based on the similarity and

the difficulty of an item. By using a recommendation function that reflects both characteristics of
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items, a higher-level leaner can choose more difficult but less similar items, while a lower-level

learner can select less difficult but more similar items, Thus, a learner can be presented items

according to his or her level of achievement, which is irrelevant to other learner's interest.

▸Keyword : Learning Content, Recommendation System, Similarity, Difficulty

I. 서 론

인터넷의 발달 및 확산과 더불어 정보를 효과적으로 검색

하기 위해 추천 시스템에 대한 많은 연구가 있었다

[1][4][5][6][7]. 이러닝 시스템에서도 학습자 수준에 맞는

적절한 학습 콘텐츠를 추천하기 위한 방법은 맞춤형 학습, 자

기주도 학습시스템에 있어 매우 중요한 요소이다.

기존의 학습 콘텐츠 추천 방법들은 크게 내용 기반 추천

방법[7][14]과 협업 필터링 추천 방법[8][16][18][19]으

로 나뉘고, 그밖에 온톨로지를 이용한 규칙 기반 추천 방법

[9][10][11] 및 최근에는 추천 방법을 혼용한 하이브리드

추천 방법[2][12][13][15] 등이 제안되었다.

그러나 기존 방법들은 난이도나 성취도 등을 고려하지 않

고 콘텐츠의 유사도나 학습자의 선호도 등을 고려하여 추천하

기 때문에 학습자의 수준보다 너무 어렵거나 또는 너무 쉬운

콘텐츠를 추천할 수 있는 단점이 있고, 학습자가 학습한 콘텐

츠가 적거나 전체 학습자가 너무 적을 경우 정확한 추천을 할

수 없는 단점이 있다.

본 논문에서는 이러한 단점을 보완하기 위하여 콘텐츠의

난이도, 학습자의 선행학습에 관한 성취도, 콘텐츠 간의 유사

도 등을 계산하여 이들간의 상관관계에 따라 후행학습을 추천

하는 방법을 제안한다. 이를 통해 학습자 수준에 적합한 콘텐

츠를 객관적으로 추천할 수 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 학습 콘텐츠 추

천 방법에 대한 기존 연구에 대하여 기술하고, 3장에서는 난

이도, 유사도, 성취도 등을 고려한 추천 방법에 대하여 기술

하고, 4장에서는 시스템 구성에 관하여 기술하고, 5장에서는

제안한 추천 방법에 대한 객관성을 검증하기 위해 초등학교

영어 시험인 JET[20]의 문제지를 이용하여 실험한 결과를

기술하고, 6장에서는 결론을 맺는다.

II. 관련 연구

이러닝 시스템에서 높은 효율을 제공하기 위해 학습자의

수준, 취향, 동기 등을 고려하여 개인 맞춤형 시스템에서 적

절한 학습아이템을 추천하는 방법은 매우 중요하다.

추천 방법에 관한 연구는 크게 내용 기반 추천 방법

[7][14]과 협업 필터링 추천 방법[8][16][18][19]으로 나

뉘어 연구되어왔다.

내용 기반 추천 방법은 학습자의 선호도 프로파일의 속성

과 아이템 속성간의 유사도를 측정하여 유사도가 높은 경우

즉, 예측선호도가 높은콘텐츠를 추천하는방법으로텍스트기

반의추천시스템에서많이이용되었는데사용자선호도프로파

일은 과거에 학습하였던 아이템으로부터 속성 값을 계산한다.

Chen[7]은 콘텐츠의 특징을 표현할 수 있는 분류, 스타

일, 학습시간 등의 속성들로 콘텐츠의 벡터를 만들고, 과거에

학습 했던 아이템들의 선호도 프로파일을 벡터로 만든 후 각

속성별로 가중치를 두어 이들의 곱의 합이 높은 순으로 콘텐

츠를 추천하는 방법을 제안하였고, Ghauth[14]는 벡터스페

이스 모델을 이용하여 콘텐츠 내용간의 유사도를 계산하고,

다른 학습자들의 콘텐츠에 대한 평점의 평균을 예측 선호도로

계산하여 유사도가 높은 콘텐츠 중 평점의 평균이 높은 콘텐

츠를 추천하는 방법을 제안하였다.

그러나 내용 기반 추천 방법은 학습자의 수준이나 해당콘

텐츠의 난이도는 고려하지 않고 예측 선호도가 높은 콘텐츠만

추천하며, 학습자가 학습한 콘텐츠가 적을 경우 정확히 선호

도를 예측하기 어려운 단점이 있다.

협업 필터링 추천 방법은 학습자와 취향이 비슷한 학습자

그룹을 찾고 그 학습자 그룹이 선호하는 학습 콘텐츠를 추천

하는 방법이다. 내용 기반 추천 방법과의 차이점은 아이템의

내용을 고려하지 않고 학습자들의 기호에만 의존한다는것이다.

Resnick[16]이 발표한 GroupLens가 대표적인 협업 필

터링 추천 방법으로 사용자들이 본 뉴스에 대해 명시적 평점

을 부여하고 사용자간의 상관계수를 이용하여 특정 사용자의

보지 않은 뉴스에 대한 선호도를 예측하여 추천하는 방법을

제안하였다.

Tan[8]은 피어슨 상관계수를 이용하여 학습자들이 평가

한 평점으로 학습자간의 유사도를 계산하고, 유사도가 높은

근접한 이웃들로부터 연관규칙에 기반하여 top-N개의 학습

아이템을 추천하는 이러닝 시스템을 제안하였다.

그러나 협업 필터링 추천 방법은 새로운 콘텐츠가 추가되

었을 때 다른 학습자의 콘텐츠에 대한 선호도가 없기 때문에
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신규 아이템을 추천할 방법이 없고, 학습자가 적으면 콘텐츠

가 많아도 추천할 콘텐츠의 범위가 줄어드는 단점이 있다.

본 논문에서는 이러한 단점을 보완하기위해 학습자의 성취

도와 선행학습과의 유사도, 각 콘텐츠의 난이도를 계산하여

보다 객관적인 콘텐츠를 추천할 수 있는 방법을 제안한다.

III. 난이도와유사도기반후행학습추천방법

1. 콘텐츠 추천 프로세스

그림 1은 후행학습 콘텐츠를 추천하는 프로세스이다. 선행

학습이 끝나면 학습에 대한 테스트를 시행하여 성취도를 계산

한다. 그리고 다른 콘텐츠간의 유사도 및 난이도를 계산한다.

성취도가 높을 경우 선행학습에 대한 이해도가 높다고 볼

수 있으므로 선행학습과 비슷한 콘텐츠나 쉬운 콘텐츠를 추천

할 경우 비효율적이고 학습자가 흥미를 잃을 수 있기 때문에

학습범위의 확대와 학습수준을 높이기 위하여 선행학습보다

는 난이도가 높고 유사도가 낮은 콘텐츠를 추천한다. 성취도

가 낮은 경우에는 선행학습에 대한 이해도가 낮다고 볼 수 있

으므로 학습효과를 높이기 위하여 선행학습과 유사한 내용의

콘텐츠 중 선행학습보다 쉬운 콘텐츠를 추천한다.

그림 1. 콘텐츠추천프로세스
Fig. 1. Content recommendation Process

2. 성취도 계산

성취도는 선행학습이 종료된 후 테스트를 거쳐 테스트 성

적을 백분율로 표시하여 0과 1사이의 값을 갖도록 하며, 1에

가까울수록 성취도가 높다.

3. 유사도 계산

유사도는 벡터간의 방향성의 차이 즉, 코사인 측정법으로

유사도를 계산하는 벡터스페이스 모델(Vector space

model) 또는 벡터간의 거리로 유사도를 계산하는 유클리디

언 거리(Euclidean Distance)로 계산한다[17]. 벡터는 모

든 콘텐츠에서 사용된 단어의 집합으로 구성된 색인어를 이용

하여 각 콘텐츠 별 색인어의 빈도수로 표현한다.

3.1 벡터스페이스 모델

벡터스페이스 모델은 벡터간의 방향성의 차이 즉, 코사인

측정법으로 표현할 수 있다[17]. 따라서 유사도는 0과 1사이

의 값을 갖게 되며 1에 가까울수록 유사도가 높다. 벡터간의

각도가 적으면 유사도가 높고 각도가 크면 유사도가 낮다.

벡터스페이스 모델은 다음과 같은 수식으로 표현한다.

cos 

·






  



 




  



 



  



 ·
······ [수식 1]

- Q : 선행학습 콘텐츠 벡터

- D : 선행학습 콘텐츠와 비교할 학습 콘텐츠

- t : 색인어

- qt : 선행학습 콘텐츠 벡터(Q)에서 색인어 t에 대

한 가중치

- dt : 선행학습 콘텐츠 벡터(Q)와 비교할 벡터(D)의

색인어 t에 대한 가중치

[수식 1]에서 선행학습 콘텐츠(Q)의 색인어 가중치 qt와

선행학습과 비교할 콘텐츠(D)의 색인어 가중치 dt는

TF(Term Frequency)*IDF(Inverse Document Freque

ncy) 방식을 적용하여 다음과 같이 계산된다.

  ×  · log  ························· [수식 2]

- vt : 콘텐츠벡터 v 에서의 색인어 t의 가중치

([수식1]에서 qt와 dt )

- tf : 벡터 v에서의 색인어 t의 빈도수

(Term Frequency)
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- idf : 벡터 v에서의 색인어 t의 역 빈도수

(Inverse Document Frequency)

- ft : 콘텐츠 벡터 v에서의 색인어 t의 빈도수

- Ft : 단어 t를 포함하는 콘텐츠 총 개수

- N : 콘텐츠의 총 개수

[수식 2]에서 IDF는 단어 t에 대한 콘텐츠의 가중치로서

빈도수가 적게 나오는 단어가 중요한 정보를 지닌다고 보고

log 로 계산한다.

3.2 유클리디언 거리

콘텐츠의 상대적 크기가 비슷할 경우 유클리디언 거리를

이용하여 유사도를 계산 한다[17]. 유클리디언 거리를 이용

하여 유사도를 계산할 때는 [수식 3]으로 표현할 수 있다. 유

클리디언 거리를 계산하여 값이 작으면 즉, 거리가 가까우면

유사도가 높고, 값이 크면 즉, 거리가 멀수록 유사도가 낮다.

 



  



  
 ························ [수식 3]

- Q : 선행학습 콘텐츠 벡터

- D : 선행학습 콘텐츠와 비교할 학습 콘텐츠 벡터

- t : 색인어

- qt : 선행학습 콘텐츠 벡터(Q)에서 색인어 t에 대

한 빈도수

- dt : 선행학습 콘텐츠 벡터(Q)와 비교할 벡터(D)

의 색인어 t에 대한 빈도수

유클리디언 거리를 계산할 때 색인어의 별도의 가중치를

고려하지 않고 빈도수만 계산한다. [수식 3]을 0과 1사이의

값이 나오도록 정규화 하여 [수식 4]와 같이 표현할 수 있다.

[수식 4]의 값이 1에 가까울수록 유사도가 높다.

 





  



  



······················ [수식 4]

- Q : 선행학습 콘텐츠 벡터

- D : 선행학습 콘텐츠와 비교할 학습 콘텐츠 벡터

- t : 색인어

- qt : 선행학습 콘텐츠 벡터(Q)에서 색인어 t에 대

한 빈도수

- dt : 선행학습 콘텐츠 벡터(Q)와 비교할 벡터(D)

의 색인어 t에 대한 빈도수

4. 난이도 계산

각 콘텐츠의 난이도는 콘텐츠 제작자 또는 콘텐츠 전문가

가 부여할 수 있고, 용어들의난이도를정의한용어사전을활용

하거나 온톨로지에서 용어들의 심화관계를 이용하여 콘텐츠의

색인단어들에 의해 각 콘텐츠의 난이도를 계산할 수 있다[3].

온톨로지를 이용하여 난이도를 계산할 경우, 온톨로지의

개체는 학습 콘텐츠에서 사용된 색인단어들로 구성한다. 단어

간의 관계는 상하위 관계만 고려하며, 단어의 심화도를 속성

으로 부여한다. 온톨로지는 상위단어가 두 개 이상일 수 있는

그래프 구조이므로 이를 트리구조로 변경하여 난이도를 계산

한다. 상위단어가 두 개 이상인 n개의 구조로 되어 있는 단어

는 해당단어의 하위 단어들을 n-1번 복사하여 상위단어의 서

브트리로 만들어 트리구조로 변경한다.

각 콘텐츠의 난이도는 콘텐츠에서 사용된 색인단어들을 온

톨로지에서 찾고 사용된 단어들 간의심화도를 거리로 표현하

여 거리의 합으로 난이도를 계산한다. 온톨로지에서 부모와

자식 노드간의 거리는 1로 설정하며, 거리가길수록 난이도가

높은 단어이다, 콘텐츠에 사용된 단어들의 거리의 합을 정규

화하여 0과 1사이의 난이도를 가지며 1에 가까울수록 난이도

가 높아지도록 [수식 5]와 같이 표현한다.

 

  



 ×


  



×

····················· [수식 5]

- Diff(c): 콘텐츠 c의 난이도

- n : 색인단어의 개수

- d(ti) : 루트에서부터 단어 ti 까지의 거리의 합

- f(ti) : 단어 ti의 빈도수

- D: 온톨로지의 단어의 거리 중 가장 큰 값

5. 후행학습 추천

성취도, 유사도, 난이도가 정해지면다음과 같이성취도, 유

사도, 난이도 간의 상관관계를 함수로 표현하여 성취도가 높

은 경우에는 난이도가 높고 유사도가 낮은 콘텐츠를 추천하

고, 성취도가 낮은 경우에는 난이도가 낮고 유사도가 높은 콘

텐츠를 추천한다.

5.1 성취도와 유사도의 상관관계 함수

성취도와 유사도의 상관관계 함수는 다음과 같이 [수식 6]

으로 표현한다.
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   ·························· [수식 6]

- Cg.s : 성취도와 유사도의 상관관계 함수

(0<= Cg.s<=1)

- g : 성취도(0<= g<=1)

- s : 유사도(0<= s<=1)

[수식 6]에서 성취도(g)와 유사도(s)의 함수 값은 두 값의

차이가커지면 증가하고 두 값의 차이가 적으면감소한다. 성

취도가 높으면 유사도가 낮은 경우 함수 값이 크게 나온다.

반대로 성취도가 낮으면 유사도가 높은 경우 함수 값이 크게

나온다. 즉, 위 함수에서 성취도와 유사도는 반비례 관계이다.

5.2. 성취도와 난이도의 상관관계 함수

성취도와 난이도의 상관관계 함수는 다음과 같이 [수식 7]

로 표현한다.

     ······························· [수식 7]

- Cg.d : 성취도와 난이도의 상관관계 함수

(0<= Cg.d<=1)

- g : 성취도(0<=g<=1)

- d : 난이도(0<=d<=1)

[수식 7]에서 난이도(d)와 성취도(g)의 함수 값은 두 값

의 차이가 적으면 증가하고, 두 값의 차이가커지면감소한다.

성취도가 높으면 난이도가 높은 경우 함수 값이 크게 나온다.

반대로 성취도가 낮으면 난이도가 낮은 경우 함수 값이 크게

나온다. 즉, 위 함수에서 난이도와 성취도는 비례 관계이다.

5.3 추천함수

[수식 6]과 [수식 7]에 각각 가중치를 부여하여 [수식 8]

과 같이 콘텐츠를 추천하는 복합함수를 만들어 함수 값이 높

은 콘텐츠를 추천한다.

        ····· [수식 8]

- Cg.s.d : 성취도와 유사도와 난이도간의 상관관계를

이용한 콘텐츠 추천함수 (0<=Cg.s.d<=1)

- g : 성취도

- d : 난이도

- s : 유사도

- w1 : 유사도에 대한 가중치

- w2: 난이도에 대한 가중치

[수식 8]에서 성취도(g)가 높은 경우에는 난이도(d)가 높

고 유사도(s)가 낮은 경우 값이 높게 나타난다. 반대로, 성취

도(g)가 낮은 경우에는 난이도(d)가 낮고 유사도(s)가 높은

경우 값이 높게 나타난다. 즉, 1에 가까운 값을 갖는 콘텐츠

를 추천한다.

IV. 시스템구성

그림 2는 추천 시스템의 구성도이다. 데이터베이스에서 온

톨로지는 모든 콘텐츠의 색인단어가 온톨로지 형태로 저장되

어 있고, 콘텐츠에는 모든 콘텐츠의 학습 내용이 저장되어 있

으며, 학습관리에는 로그인 정보, 학사관리 정보 등이 저장되

어 있다. 학습자는 학습운영 프로그램을 통해 학습을 하고 학

습이 종료되면 테스트를 거쳐 성취도를 계산한다. 그리고 유

사도 계산모듈에서 선행학습과 콘텐츠간의 유사도를 계산하

며, 콘텐츠 색인어 온톨로지를 이용해 난이도 계산모듈에서

난이도를 계산한다. 후행학습 추천모듈에서 추천함수를 이용

해 함수 값이 높은 학습 콘텐츠를 추천한다.

그림 2. 추천시스템구성
Fig. 2. Recommendation System

Organization

V. 실험 및 분석

실험은 추천함수의 적정성 여부를 검증하기 위해 YBM

Si-sa에서 초등학교 학생들의 영어능력평가를 위해 개발한

JET(Junior English Test)[20]의 기출문제를 대상으로 하

였다. JET는 듣기영역과 쓰기영역으로 구성되어 있으며 초

급, 중급, 고급의 3등급으로 되어있다. 이 중 각 등급별 4개

의 문제지를 대상으로 하여 각 문제지의 쓰기영역 문제만 선
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택하여 실험을 실시하였다.

표 1은 ‘초급1’, ‘중급1’, ‘고급1’ 문제지로 선행학습을 했을

경우 다른 문제지와의 유사도 및 각 문제지의 난이도 계산결

과이다.

문제지
난이도

(d)

초급1과의

유사도

(s1)

중급1과의

유사도

(s2)

고급1과의

유사도

(s3)

초급1 0.40 1.0 0.02 0.03

초급2 0.39 0.09 0.01 0.02

초급3 0.37 0.16 0.02 0.01

초급4 0.40 0.05 0.03 0.03

중급1 0.50 0.02 1.0 0.05

중급2 0.48 0.02 0.06 0.07

중급3 0.43 0.07 0.09 0.08

중급4 0.43 0.03 0.04 0.07

고급1 0.57 0.03 0.05 1.0

고급2 0.53 0.04 0.06 0.09

고급3 0.50 0.01 0.06 0.07

고급4 0.52 0.01 0.05 0.04

표 1. JET 문제지의난이도및문제지간의유사도
Table 1. The difficulty of JET Tests and the Similarity
between Tests

난이도는 12개의 문제지에 나온 610개의 명사와 동사 단

어를 상하위 구조의 온톨로지로 구성하고, 각 단어별 심화도

를 부여한 후 문제지에 사용된 단어들의 심화도의 합으로 계

산하였고[3], 유사도는 벡터스페이스 모델을 이용하여 계산

하였다.

표 2는 선행학습의 시험성적 즉, 성취도의 높고 낮음에 따

라 어떤 콘텐츠를 추천하는지를 측정하기 위하여 성취도가

낮은 경우를 0.3, 중간일 경우를 0.5, 높은 경우를 0.9라고

임의로 부여하고 [수식 8]의 추천함수 값을 계산한 결과이다.

가중치 w1과 w2는 각각 0.5로 계산하였으며, 표 2의 (a),

(b), (c)는 선행학습이 각각 초급1, 중급1, 고급1인 경우의

추천함수 값이다.

성취도가 낮은 경우는 학습한 콘텐츠의 내용에 대한 이해

도가 떨어진다고 볼 수 있으므로 유사한 내용의 콘텐츠를 재

추천하면서 학습효과를 높이기 위하여 선행학습보다 쉬운 콘

텐츠가 추천되어야한다.

문제지

추천함수값

성취도

(g=0.3)

성취도

(g=0.5)

성취도

(g=0.9)

초급2 0.65 0.74 0.74

초급3 0.70 0.765 0.71

초급4 0.63 0.725 0.73

중급1 0.56 0.76 0.76

중급2 0.57 0.75 0.75

중급3 0.62 0.75 0.75

중급4 0.60 0.73 0.73

고급1 0.53 0.73 0.80

고급2 0.56 0.755 0.79

고급3 0.56 0.755 0.76

고급4 0.55 0.745 0.77

표 2. 추천함수값
Table 2. The Value of Recommendation functions
(a) 선행학습이초급1일경우

문제지

추천함수값

성취도

(g=0.3)

성취도

(g=0.5)

성취도

(g=0.9)

초급1 0.61 0.71 0.71

초급2 0.61 0.70 0.70

초급3 0.63 0.70 0.70

초급4 0.62 0.72 0.72

중급2 0.59 0.77 0.77

중급3 0.63 0.76 0.76

중급4 0.61 0.74 0.74

고급1 0.54 0.74 0.81

고급2 0.57 0.77 0.80

고급3 0.58 0.78 0.78

고급4 0.57 0.77 0.79

(b) 선행학습이중급1일경우

문제지

추천함수값

성취도

(g=0.3)

성취도

(g=0.5)

성취도

(g=0.9)

초급1 0.62 0.72 0.72

초급2 0.62 0.71 0.71

초급3 0.62 0.69 0.69

초급4 0.62 0.72 0.72

중급1 0.58 0.78 0.78

중급2 0.60 0.78 0.78

중급3 0.63 0.76 0.76

중급4 0.62 0.75 0.75

고급2 0.58 0.78 0.81

고급3 0.59 0.79 0.79

고급4 0.56 0.76 0.78

(c) 선행학습이고급1일경우
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또한, 성취도가 높은 경우는 콘텐츠 내용에 대한 이해도가

높다고 볼 수 있으므로 내용이 유사한 콘텐츠나 쉬운 콘텐츠

를 추천하면 흥미를 잃을 수 있기 때문에 선행학습 보다 난이

도가 높고 유사성이 낮은 콘텐츠를 추천해야 한다.

실험결과 성취도가 높은 경우에는 난이도가 높고 유사도가

낮은 문제지의 추천함수 값이 높았으며, 성취도가 낮은 경우

에는 난이도가 낮고 유사도가 높은 문제지의 추천함수 값이

높았다.

기존 추천 방법으로 추천을 했을 경우 유사도나 타 학습자

의 선호도만을 고려하기 때문에 학습자 수준과는 맞지 않는

콘텐츠가 추천될 수 있고 신규 콘텐츠가 추가 되었을 경우 학

습자들의 선호도 프로파일이 없기 때문에 추천되기 힘들다.

실험결과를 통하여 제안한 방법이 내용의 유사도뿐만 아니

라 학습자수준에따라적합한콘텐츠가추천됨을알수있었다.

표 3은 제안방법과 기존 추천 방법과의 차이점을 요약한

표이다. 제안한 방법은 학습자 수준을 고려하여 추천하기 때

문에 학습자 능력에 맞는 콘텐츠를 객관적으로 추천할 수 있

고, 기존 추천 방법의 선호도 예측 및 타 학습자의 평가 등이

필요 없기 때문에 신규 콘텐츠가 추가되더라도누락되지 않고

추천될 수 있는 장점이 있다.

구분 제안방법
내용기반

추천방법

협업필터링

추천방법

학습자

수 준
고 려 고려안함 고려안함

신규콘텐츠

추 천
가 능 가 능 불가능

타학습자

평 가
필요없음 필요없음 필 요

선호도

예 측
없음 필 요 필 요

표 3. 제안방법과기존추천방법의차이점
Table 3. Comparison between the Proposed Method
and the Previous Methods

VI. 결 론

기존 학습 콘텐츠 추천 방법은 내용의 유사성이나 학습자

의 선호도만을 고려하기 때문에 학습자의 수준에 맞는 콘텐츠

를 추천하는데 한계가 있으며, 신규 콘텐츠가 발생하거나 학

습자가 적으면 선호도를 예측하기가 쉽지 않은 단점이 있었다.

본 논문에서는 이러한 단점을 해결하기 위해 학습자의 성

취도, 콘텐츠의 난이도, 콘텐츠간의 유사도 등을 객관적인 방

법으로 계산하고 이들의 상관관계를 통하여 적합한 콘텐츠를

추천하는 방법을 제안하였다.

성취도가 낮은 학습자에게는 선행학습의 이해도를 높이기

위해 비슷한 내용의 콘텐츠와 쉬운 콘텐츠를 추천해야하므로

난이도가 낮고 유사도가 높은 콘텐츠를 추천하며, 성취도나

높은 학습자에게는 흥미를 유발시키고 실력향상을 위하여 학

습의 범위를 넓히고 선행학습보다 어려운 콘텐츠를 추천해야

하므로 난이도가 높고 유사도가 낮은 콘텐츠를 추천한다.

콘텐츠의 유사도는 벡터스페이스 모델 또는 유클리디언 거

리를 이용하여 계산하고 난이도는 콘텐츠 제작자가 지정하거

나, 콘텐츠에 사용된 단어들의 상하위 구조로 구성된 온톨로

지를 이용하여 계산할 수 있다.

제안한 방법의 적정성을 검증하기 위해 초등학교 영어시험

인 JET 문제지의 난이도 및 유사도를 계산하여 실험한 결과

추천함수에 의해 학습자 수준에 적절한 콘텐츠를 추천함으로

써 학습자 수준과는 무관하게 콘텐츠에 대한 평가나 선호도

만을 고려하는 기존 추천 방법들의 단점을 해결하였다. 또한,

기존 방법들은 신규 콘텐츠가 추가될 경우 다른 학습자의 평

가나 선호도가 없으므로 신규 콘텐츠가 추천되기 어려우나,

제안한 방법은 신규 콘텐츠가 추가되더라도 다른 학습자의 평

가나 선호도가 필요 없기 때문에 신규 콘텐츠를 포함하여 가

장 적합한 콘텐츠를 추천할 수 있는 장점이 있다.

본 논문에서 제안한 방법은 텍스트 기반의 콘텐츠 추천

위주로 다루었지만, 멀티미디어환경의 이러닝 콘텐츠를 추천

하는데도 활용이 가능하다.
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